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Neste artigo foram feitas aplicações dos modelos GAS, apresentados inicialmente em 2008 pelos 
pesquisadores Creal, Koopman e Lucas, distintas das até então publicadas na literatura. Utilizamos 
os modelos GAS com distribuições Gama e Log-normal para modelar as estruturas de dependências 
entre os dados de seguros e estimamos as reservas IBNR para duas coberturas (Casco e RCFV). Os 
dados em questão se apresentam em um formato chamado triângulo de run-oﬀ, cujos valores estão 
expostos como uma série temporal em painel. Para avaliar a aderência dos modelos GAS propostos 
utilizamos o método Chain-ladder (Mack, 1993) como benchmark. Os critérios de avaliação 
(MAPE, EQM e R2), a dimensão das reservas estimadas e os cocientes de variação apontaram para 
uma maior aderência dos modelos GAS aos dados de seguros de automóveis. 
Palavras-Chave: Provisões IBNR, modelos GAS, gama e log-normal 
ABSTRACT 
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In this article, the applications of the GAS models, presented initially in 2008 by the researchers 
Creal, Koopman and Lucas, different from the ones previously published in the literature, were 
made. We used the GAS models with Gama and Log-normal distributions to model the dependency 
structures between the insurance data and estimate the IBNR reserves for two hedges (Hull and 
RCFV). The data in question comes in a format called run-o ff triangle, whose values are exposed 
as a time series in dashboard. In order to evaluate the adherence of the proposed GAS models we 
used the Chain-ladder method (Mack, 1993) as benchmark. The assessment criteria (MAPE, EQM 
and R2), the estimated reserves dimension and the quotients of variation pointed to a greater 
adherence of the GAS models to the auto insurance data. 




As estimativas das reservas IBNR necessitam ser precisas para que os balanços e os 
demonstrativos de resultados das seguradoras repitam a sua eﬁciência operacional na emissão dos 
prêmios, posto que os agente seconômicos utilizam essas informações para avaliar o valor da 
companhia e tomar suas decisões de investimento. Complementarmente, reservas precisas revelam 
a verdadeira situação ﬁnanceira da seguradora, minimizando o seu risco de 
insolvênciaecontribuindoparaoalinhamentodosinteressesentreacompanhia e o agente regulador. 
Segundo Pereira (2013), no mercado de seguros, o sinistro ocorre quando existe dano à 
pessoa ou ao bem segurado, não necessariamente ocorrendo dolo por parte do cliente. O segurado, 
ao envolver-se em um sinistro, por razões diversas, nem sempre noticia o mesmo no ato da 
ocorrência. Como exemplos podemos citar os sinistros do ramo vida, no qual os beneﬁciários da 
apólice muitas vezes desconhecem a mesma, ou ainda, quando os beneﬁciários adiam sua 
notiﬁcação à seguradora devido ao seu período de luto, ou mesmo pela demora no processo de 
inventário do segurado. 
O cálculo de reservas IBNR desperta o interesse de pesquisadores do mundo inteiro há mais 
de quarenta anos, acarretando um volume de mais de 800 trabalhos publicados com abordagens 
paramétricas e não paramétricas para a obtenção dessas reservas (Schmidt, 2011). Uma seguradora, 
ao realizar a previsão de reservas IBNR otimiza o retorno sobre o patrimônio líquido (Return on 
Equity - ROE), sem afetar sua solvência. A obrigatoriedade legal da provisão IBNR agrega, 
indubitavelmente, maior importância ao tema. No Brasil, a provisão para sinistros IBNR passou a 
ser obrigatória a partir do ano de 1998, através da Resolução CNSP nº 18, de 25 de agosto de 1998. 
A motivação para o uso dos modelos GAS (Generalized Autoregressive Score} para o 
cálculo das reservas IBNR veio do artigo publicado por Neves, Fernandes e Hoeltgebaum em 2015. 
Nesse artigo os autores utilizaram o modelo GAS em uma problemática distinta, contudo também 
em atuária. Neves et al. (2015) propuseram, através dos modelos GAS, a extensão do método de 
Lee-Carter para a previsão de taxas de mortalidade. 
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2 FORMATO DOS DADOS DE SINISTROS OCORRIDOS E NÃO AVISADOS (IBNR) 
A função do triângulo de run-oﬀ é apresentar, de forma concisa, os sinistros ocorridos e não 
avisados, em sua totalidade, no mesmo período de ocorrência. Para tanto, os montantes de valores 
pagos relativos a sinistros ocorridos são apresentados em uma estrutura matricial na qual os 
sinistros aparecem classiﬁcados por período de ocorrência, representados pelas linhas, e por prazos 
de desenvolvimentos dos pagamentos, representados pelas colunas. 
Os triângulos de run-oﬀ são usados para projetar o desenvolvimento futuro de um portfólio, 
com base em um certo padrão histórico. A crença de que existem determinados padrões no 
comportamento inerente aos avisos de ocorrência dos sinistros é o ponto chave a todos os métodos 
de previsão de reservas IBNR, sobretudo aos aplicados em triângulos de run-oﬀ. 
O triângulo de run-offpossui duas representações básicas, a saber: a incremental e a 
acumulada. Nestas representações, 𝑡 denota o período de ocorrência do sinistro; 𝑖 o número de 
períodos referentes ao atraso no pagamento;𝐶𝑡𝑖 representa o valor pago pela seguradora referente 
aos sinistros originados no período t, mas que foram pagos com i instantes de tempo de atraso e 𝐷𝑡𝑖  
o valor pago pela seguradora referente aos sinistros originados no período t, mas que foram pagos 
até i instantes de tempo de atraso. 
No triangulo incremental cada célula é representada por 𝐶𝑡𝑖 , no qual, 1 <  𝑡 <  𝑇 e 1 <
 𝑖 <  𝑁 , como mostra a Tabela 1.Na forma acumulada do triângulo de run-oﬀ, as células são 
calculadas como demonstrado na equação 1: 
 
𝐷𝑡𝑖 = ∑ 𝐶𝑡𝑖
𝑁
𝑖=1                                                          (1) 
 
O triângulo de run-oﬀ contendo os dados acumulados dos sinistros ocorridos e não avisados 
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Período de desenvolvimento i 
1 2 3 
  
⋯ N 
1 C1,1 C1,2 C1,3 ⋯ C1,N 
2 C2,1 ⋮ C2,3 ⋯ C2,N-1 
  ⋮ ⋮ ⋮ 
    ⋮ ⋮ CT-1,2 
   
T 
  
CT,1         
        Fonte: Elaboração Própria 
 




Período de desenvolvimento i 
1 2 3 
  
⋯ N 
1 D1,1 D1,2 D1,3 ⋯ D1,N 
2 D2,1 ⋮ D2,3 ⋯ D2,N-1 
  ⋮ ⋮ ⋮ 
    ⋮ ⋮ DT-1,2 
   
T 
  
DT,1         
         Fonte: Elaboração Própria 
 
Cada posição do triângulo de run-off acumulado, Tabela 2representa o total pago pela 
seguradora devido aos sinistros ocorridos no ano i e avisados até k anos. 
Neste artigo os dados dos avisos de ocorrência de sinistros de uma determinada classe serão 
agrupados na forma do triângulo de run-off incremental. Nesta representação, 𝑡 denota o período de 
ocorrência do sinistro; 𝑖 o número de períodos referentes ao atraso no pagamento e 𝑦𝑡𝑖  representa o 
valor pago pela seguradora referente aos sinistros originados no período t, mas que foram pagos 
com 𝑖 instantes de tempo de atraso. 
As reservas mais utilizadas nos artigos de atuária são: reserva por linhas - apresenta a soma 
das reservas cuja ocorrência se dá no período 𝑡, linha 𝑡do triângulo de run-off reserva total 
representa a soma de todas as reservas estimadas para os períodos 𝑡 e reserva por período de 
calendário - esta dada pela soma de todas as reservas a serem formadas no mesmo período 
calendário. Neste artigo serão calculadas, utilizando os modelos GAS, apenas as reservas por linhas 
e reservas totais. 
 
3 MODELOS GAS – GENERALIZED AUTOREGRESSIVE SCORE 
Em 2008, Creal, Koopman e Lucas publicaram o primeiro artigo sobre os modelos GAS, 
estes fornecem um arcabouço geral para modelos com parâmetros variantes no tempo, assim como 
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nos modelos em espaço de estado. A facilidade na estimação e a inferência são características 
principais dos modelos em questão. 
Os modelos GAS tem sido aplicados sucessivamente em áreas como: Modelagem de risco 
de credito e inadimplência, volatilidade de ações e modelagem de correlação, modelagem das 
estruturas de dependências variantes no tempo, spread do CDS (credit default swaps), questões 
relativas ao risco sistemático e estabilidade ﬁnanceira, dados de alta frequência dentre outros. 
A adesão e as extensões dos modelos inicialmente propostos por Crealet al. em 2008 vem 
crescendo ao passar dos anos. Em 2013 o número de trabalhos acerca dos modelos GAS triplicou, 
comparado ao resultado de 2012. Em 2014 as publicações dobraram, foram vinte e dois artigos 
publicados em diferentes revistas e jornais. Em 2016 forma publicados mais de 37 papers com 
contribuições e aplicações dos modelos GAS. No site1criado pelos autores é possível encontrar 
informações sobre o volume, programação e conteúdo das publicações acerca desses modelos. 
Os modelos GAS contém dois tipos de parâmetros, os fixos e os variantes no tempo, estes 
são funções de valores defasados da variável dependente, bem como dos valores atuais e defasados 
de variáveis exógenas. Como pode ser visto a seguir, a atualização dos parâmetros variantes no 
tempo é determinada pelo vetor denominado score. 
Uma importante vantagem da especificação GAS(p,q) é que sua aplicabilidade não é restrita 
à um modelo específico ou a uma escolha de parametrização. Ressalta-se que o esquema de 
recursão é aplicável a um vasto número de modelos que são caracterizados pela especificação das 
verossimilhanças paramétricas e do vetor score, a generalização de alguns modelos bem conhecidos 
com parâmetros variantes no tempo foi detalhada no artigo publicado por Creal et al. em 2008. 
 
3.1 MODELOS GAS - ADAPTAÇÃO PARA SÉRIE DE TEMPO EM PAINEL 
A maioria dos trabalhos inerentes aos modelos GAS, quer seja na forma univariada, quer 
seja na forma multivariada, utiliza os dados expressos como série temporal.O conceito de empregar 
os modelos GAS em uma apresentação dos dados distinta - série temporal em painel - foi 
publicado, inicialmente, em um artigo de Crealet al. (2013) e posteriormente por Neves et al. 
(2015). Uma série temporal em painel no qual cada variável tem distribuição distinta pode ser 
encontrada em muitas áreas de economia, por este motivo, a necessidade de um modelo para 
variáveis de diferentes distribuições com características comuns tornou-se evidente recentemente. 
Como exemplo, Createl al. (2013) ressaltam que para construir um indicador contável em Ciclo de 
negócios, muitas medidas diferentes de atividade econômica precisam ser examinadas 
simultaneamente. Alguns destes podem ter distribuição Gaussiana (Ex: séries temporais 
                                                             
1http://www.gasmodel.com 
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macroeconômicas), enquanto outros são caudas mais pesadas (Ex: retorno das ações), Distribuições 
binárias (Ex: datas de recessão), ou categórica (Ex: conﬁança dos consumidores que é indicado 
como, alto, moderado e baixo). 
Os dados expostos no triângulo de run-off podem ser considerados como dados em painel. 
Cada 𝑦𝑡𝑖 , apresentado no triângulo tem sua própria distribuição e ambos são relacionados. Os anos 
de origem t e os anos de desenvolvimento i estão, de certa forma, acossados e isto deve ser levado 
em consideração na seleção de métricas para estimação das reservas IBNR 
 
3.1.1 Especiações dos modelos GAS (1,1) para dados em painel 
De acordo com Crealet al. (2013), supõe-se uma série temporal em painel, 𝑦𝑡𝑖 , sendo 𝑡 =
 1, . . . , 𝑇 e 𝑖 =  1, . . . , 𝑁. 
 
𝑦𝑡𝑖 = 𝑝(𝑦𝑡𝑖 |𝑓𝑡𝐹𝑡−1𝑋𝑡, 𝜓)                                            (2) 
 
No qual, 𝑦𝑡𝑖  refere-se a variável dependente de interesse; 𝑓𝑡ao vetor de parâmetros variantes 
no tempo; 𝐹𝑡−1 a toda a informação disponível em 𝑡,  𝑋𝑡 , ao vetor de variáveis exógenas e 𝜓refere-
se ao vetor de parâmetros  fixos e desconhecidos. 
Nos modelos GAS, as densidades, 𝑝(𝑦𝑡𝑖|𝑓𝑡𝐹𝑡−1𝑋𝑡 , 𝜓), podem originar-se de diferentes 
famílias de distribuições. No entanto, todas as distribuições serão dependentes do vetor de fatores 
não observados e variantes no tempo, 𝑓𝑡 
 
3.1.2 Densidades adaptadas ao triângulo de run-oﬀ 
Pode-se utilizar inúmeras distribuições para os dados contidos nos triângulos de run-oﬀ. Em 
seus artigos Verrall (1989), Taylor (2003), DE Jong (2004) e Atherino (2010) adotaram a suposição 
de Log-normalidade aos dados. Já Verrall (2000) e Huang (2012) assumiram que os dados contidos 
nos triângulos apresentavam distribuição Gama. Por essas distribuições já terem sido adotadas na 
literatura atuarial, e os dados utilizados neste artigo estarem do domínio positivo, optou-se por 
empregá-las neste experimento. 
Seja a distribuição de probabilidade contínua: 
 
𝑝(𝑦𝑡𝑖 |𝛼𝑡𝛽𝑖) ∼ 𝐺𝑎𝑚𝑎(𝛼𝑡 , 𝛽𝑖) (3) 
 
A densidade para cada 𝑦𝑡𝑖  será dada pela equação a seguir: 
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Por construção o parâmetro 𝛽 varia de acordo com cada coluna 𝑖, portanto, 𝛽 ∼ 𝛽𝑖 , 𝑖 =
1,2,3, … , 𝑁. Por sua vez, o parâmetro  𝛼 varia de acordo com cada linha do triângulo 𝑡, logo, 𝛼 ∼
𝑡, 𝑡 = 1,2,3, … , 𝑇. 
 
O modelo GAS (1,1) com distribuição Gama e 𝑑 =
1
2
é dado pelas equações: 
 
𝑓𝑡+1 = 𝜔 + 𝐴1𝑠𝑡 + 𝐵1𝑓𝑡 (5) 
Sendo: 
𝑠𝑡 = 𝐼𝑡|𝑡−1































No qual, 𝜔 , 𝐴1e 𝐵1são constantes, a derivada da função Gama é dita função trigama, 
𝜓1(𝛼𝑡). A variável dummy, 𝛿𝑡𝑖, tem como função identificar a posição no triângulo de run-off que 
existe ou não valores faltantes. 
O IBNR estimado para cada posição do triângulo de run-off é a média condicional da 
densidade Gama avaliada na célula correspondente, sendo dado pela equação: 
 
𝐼𝐵𝑁𝑅𝑡𝑖 = 𝐸[𝑦𝑡𝑖 |𝐹𝑡−1] = 𝛼𝑡𝛽𝑖 = 𝑒
𝑓𝑡+𝜆𝑖  (10) 
  
Lembrando que 𝜆𝑖 ∈ (−∞ + ∞) e 𝛽𝑖 = 𝑒
𝜆𝑖 . Vale ressaltar que na reserva IBNR é a soma das 
estimativas obtidas para as células que possuem observação faltante. 
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De acordo com a equação (10) para a estimação do total da reserva IBNR será necessário o 
cálculo dos parâmetros 𝑓𝑡 e  𝜆𝑖 . Os 𝑓𝑡 dependem dos parâmetros estáticos via equação (5) os quais 
precisam ser estimados, juntamente com os lambdas. 
Agora iremos considerar a densidade Log-normal para  𝑦𝑡𝑖  , que será dada pela equação a 
seguir. 
 
𝑝(𝑦𝑡𝑖 |𝜇𝑡𝑖 , 𝜎) ∼ Log − normal(𝜇𝑡𝑖, 𝜎) (11) 
 
Neste caso a densidade de 𝑦𝑡𝑖  será dada pela equação 12. 
 
 









𝜇𝑡𝑖 ∈ ℝ, 𝜎 > 0 𝑒 𝑦 ∈ (0, +∞) (12) 
 
O parâmetro µ varia de acordo com a linha t e com a coluna i do triangulo. logo, µ →  µ
𝑡𝑖
, 
sendo 𝑡 =  1,2,3,··· 𝑇e 𝑖 =  1,2,3,··· 𝑁. Por sua vez, o parâmetro𝜎 está relacionado ao 𝜆 da última 
coluna do triangulo, assim sendo: 𝑒𝜆𝑁 . 
Para encontrar as expressões de 𝐼𝑡|𝑡−1 e𝛻𝑡 basta obter as derivadas correspondentes a partir 
do logaritmo da densidade Log-normal, semelhante ao que foi feito no caso anterior (distribuição 











∑ ∑ 𝛿𝑡𝑖𝛼𝑡 [










O IBNR para cada posição do triângulo de run-oﬀé dada pela equação: 
 
 








No qual, conforme visto, µ
𝑡𝑖
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4 APLICAÇÃO 
Os modelos GAS (1,1) apresentados nas seções anteriores, serão aplicados a dados reais 
contidos em dois triângulos de run-off, estes sinistros ocorridos e não avisados - IBNR - são do 
ramo de automóveis, coberturas Casco2 e RCFV3. 
Os triângulos de run-oﬀ apresentados nas Figuras 1 e 2 contém os dados das coberturas 
Casco e RCFV com desenvolvimentos trimestrais e compreende o período entre o primeiro 
trimestre de 2009 e o segundo trimestre de 2013, perfazendo um total de 153 observações. 
 
Figura 1: Triangulo contendo os dados trimestrais dos sinistros IBNR do ramo de automóveis, cobertura Casco, em R$ 
Mil. 
 










                                                             
2A cobertura Casco de automóveis cobre o Valor de Mercado Referenciado (VMR), denominado 
pelo valor da tabela FIPE acrescido de um fator de ajuste. 
3A cobertura RCFV (Responsabilidade Civil Facultativa de Veículos) e destinada aos pagamentos de 
danos causados a bens, objetos e pessoas alheias ao veículo segurado. 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
1º trim. 09 677.907 191.328 21.480 6.808 1.934 1.670 983 589 456 363 256 221 76 178 102 104 23 77
2º trim. 09 712.818 182.781 18.911 4.979 3.356 1.427 1.161 687 539 859 319 126 131 298 146 99 33
3º trim. 09 738.850 177.280 20.738 6.934 3.636 3.090 1.363 687 366 706 200 227 304 178 175 56
4º trim. 09 728.489 192.991 30.002 8.901 4.271 1.996 1.298 677 458 419 254 255 492 247 57
1º trim. 10 755.997 208.364 29.660 6.591 3.088 4.069 1.249 1.290 606 756 226 521 70 142
2º trim. 10 774.917 211.131 24.284 7.202 4.069 1.474 1.948 816 489 331 270 329 86
3º trim. 10 866.604 143.440 23.776 7.188 3.836 3.073 1.410 963 1.376 530 387 128
4º trim. 10 914.646 154.792 29.836 7.769 5.148 2.493 1.432 957 1.065 615 294
1º trim. 11 960.763 146.687 25.064 8.024 3.173 2.779 1.153 618 725 391
2º trim. 11 949.109 150.757 21.866 6.091 2.732 2.257 1.698 758 385
3º trim. 11 989.798 149.949 26.117 6.382 5.007 3.648 1.513 1.075
4º trim. 11 958.699 172.402 28.814 7.821 4.574 1.918 1.125
1º trim. 12 929.962 182.624 24.379 6.663 3.380 1.459
2º trim. 12 968.549 156.246 24.337 6.617 4.407
3º trim. 12 977.076 170.912 23.852 7.872
4º trim. 12 969.794 161.899 24.743
1º trim. 13 985.334 135.579
2º trim. 13 1.020.016
Trimestre de  
origem t
Trimestre de desenvolvimento i
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Figura 1: Triangulo contendo os dados trimestrais dos sinistros IBNR do ramo de automóveis, cobertura RCFV, em R$ 
Mil. 
 
Fonte: Elaboração Própria 
 
Ao analisar os artigos e trabalhos publicados acerca do tema, constatou-se que o método 
Chain-ladder, por ser o mais referenciado na literatura (benchmark) e, principalmente, por não usar 
informações externas ao triângulo de run-oﬀ era o método mais apropriado para o exercício de 
comparação que será apresentado neste artigo. Maiores informações sobre o método Chain-ladder 
pesquisar em Mack (1993). 
Na estimação dos modelos GAS (1,1) aplicou-se o algoritmo EM para garantir que na 
maximização a função de verossimilhança cresça sempre a cada iteração. Com relação a 
inicialização do vetor de parâmetros variantes no tempo, 𝑓1, assumiu-se estacionariedade do 




A Tabela 3 apresenta as reservas IBNR estimadas pelos métodos: Chain-ladder e GAS (1,1) 








1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
1º trim. 09 98.971 52.556 15.447 6.507 3.176 3.162 3.423 2.562 1.234 1.802 1.921 2.199 993 858 1.460 552 1.199 399
2º trim. 09 114.811 58.024 13.149 6.722 6.383 4.789 4.901 2.768 2.621 2.996 1.814 1.131 1.488 818 1.733 642 1.012
3º trim. 09 123.011 56.657 14.651 8.164 4.907 5.819 2.722 3.115 2.955 2.166 1.889 1.091 1.992 1.746 1.685 1.289
4º trim. 09 126.756 67.427 20.338 8.462 5.096 3.731 4.183 5.636 3.375 1.324 1.484 2.630 2.035 1.593 440
1º trim. 10 119.358 66.624 21.526 9.704 4.298 4.562 5.805 4.334 2.100 1.709 2.480 2.235 1.165 1.523
2º trim. 10 136.160 72.874 14.668 6.081 5.042 5.709 5.374 2.787 1.992 2.678 2.308 1.178 1.261
3º trim. 10 161.138 55.712 15.664 7.683 7.123 4.163 2.957 3.636 3.232 1.935 1.368 1.488
4º trim. 10 167.363 64.322 19.715 10.450 7.033 3.501 3.423 4.677 3.519 2.286 2.859
1º trim. 11 160.567 57.139 17.671 8.766 4.078 4.589 3.905 3.764 3.567 2.683
2º trim. 11 188.510 63.566 21.466 9.215 6.077 8.283 5.314 3.227 2.955
3º trim. 11 195.104 59.368 17.115 8.758 6.104 4.445 4.416 5.027
4º trim. 11 179.785 65.475 20.397 8.742 6.293 4.417 4.690
1º trim. 12 182.794 61.830 17.710 6.607 4.642 4.604
2º trim. 12 200.149 61.649 17.321 6.459 5.412
3º trim. 12 207.339 62.207 13.470 6.813
4º trim. 12 210.190 57.643 14.814
1º trim. 13 198.489 49.569
2º trim. 13 235.076
Trimestre de desenvolvimento iTrimestre de  
origem t
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Tabela 3: Cobertura Casco - Reservas IBNR do ramo de automóveis de uma seguradora X. 
 
Fonte: Elaboração Própria 
 
Tabela 4: Cobertura Casco - Reservas IBNR do ramo de automóveis de uma seguradora X. 
 
Fonte: Elaboração Própria 
 
Para auxiliar a decisão sobre qual método é mais adequado, realizou-se uma validação fora 
da amostra. Para o cálculo dessa validação, utilizou-se 17 observações das diagonais principais dos 
GAS (1,1) Gama
Reserva CV (%) Reserva CV (%) Reserva CV (%)
2 79.571R$             36,0% 71.751R$             29,3% 75.220R$             28,6%
3 110.766R$           27,3% 108.721R$           21,7% 112.614R$           22,1%
4 202.764R$           21,0% 183.876R$           19,0% 188.516R$           18,0%
5 340.595R$           20,7% 325.121R$           16,1% 323.494R$           15,4%
6 570.213R$           17,4% 509.150R$           15,9% 509.387R$           14,7%
7 794.820R$           26,1% 718.211R$           14,9% 674.604R$           13,2%
8 1.140.532R$       22,9% 990.344R$           14,2% 922.604R$           12,4%
9 1.490.262R$       20,0% 1.278.685R$       13,4% 1.218.479R$       11,7%
10 2.092.927R$       17,4% 1.751.508R$       13,7% 1.686.129R$       11,9%
11 2.929.810R$       17,4% 2.457.480R$       13,2% 2.355.216R$       11,6%
12 3.851.017R$       14,2% 3.361.105R$       12,8% 3.251.133R$       11,4%
13 5.260.001R$       11,4% 4.566.859R$       12,8% 4.505.367R$       11,9%
14 7.983.283R$       13,8% 7.031.399R$       12,6% 6.910.524R$       12,8%
15 12.341.738R$     11,4% 10.853.313R$     12,7% 10.758.984R$     12,9%
16 19.892.074R$     188,1% 17.882.216R$     12,7% 17.996.991R$     13,9%
17 46.563.124R$     133,0% 42.629.744R$     12,5% 43.530.216R$     17,6%
18 248.936.595R$   32,9% 210.843.198R$   12,9% 217.127.496R$   22,8%




Reserva CV (%) Reserva CV (%) Reserva CV (%)
2 455.112R$           77,2% 345.656R$           25,8% 356.866R$           24,1%
3 1.700.425R$       26,0% 1.490.939R$       19,1% 1.598.846R$       19,0%
4 2.825.468R$       22,0% 2.550.550R$       14,8% 2.646.674R$       15,1%
5 4.221.393R$       22,0% 3.964.959R$       13,2% 3.881.508R$       12,9%
6 5.905.591R$       17,8% 5.633.772R$       11,5% 5.522.077R$       11,6%
7 7.834.896R$       15,0% 6.875.604R$       10,9% 6.669.807R$       10,3%
8 10.674.355R$     14,2% 8.478.097R$       10,4% 8.211.417R$       9,6%
9 12.169.916R$     12,8% 11.902.216R$     9,2% 11.817.936R$     9,1%
10 16.996.994R$     11,8% 14.003.903R$     8,8% 13.730.001R$     8,7%
11 20.107.990R$     10,1% 18.602.775R$     8,1% 18.362.483R$     8,2%
12 24.147.477R$     9,3% 22.629.835R$     7,9% 22.206.567R$     8,2%
13 28.410.014R$     8,9% 27.564.644R$     7,7% 27.046.668R$     8,0%
14 35.984.032R$     8,6% 30.814.284R$     7,8% 30.110.603R$     7,7%
15 43.137.541R$     7,9% 36.345.571R$     7,8% 35.561.205R$     7,6%
16 52.972.839R$     30,2% 43.856.015R$     7,7% 42.977.246R$     7,6%
17 69.284.893R$     33,2% 62.193.791R$     7,5% 61.408.590R$     9,0%
18 177.751.781R$   21,5% 124.800.509R$   7,5% 124.715.203R$   13,1%
Total 514.580.717R$   422.053.121R$   416.823.697R$   
Trimestre
Chain Ladder GAS (1,1) Gama GAS (1,1) Log-normal
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triângulos de run-oﬀque ﬁcaram reservadas para este experimento. A Tabela 5 apresenta as medidas 
de aderência para as previsões dentro e fora da amostra para a cobertura Casco, a Tabela 6 
apresenta os dados para a cobertura RCFV. 
 
    Tabela 5: Medidas de aderência - Casco 
Série Casco - Dentro da amostra 
  Chain Ladder GAS (1,1) Gama GAS (1,1) Log-normal 
MAPE (%) 31,14 23,25 22,35 
EQM (+10^13) 38,04 6,41 6,74 
Pseudo R2 (%) 94,73 97,79 97,84 
 Série Casco - Fora da amostra 
  Chain Ladder GAS (1,1) Gama GAS (1,1) Log-normal 
MAPE (%) 35,03 32,80 33,67 
EQM (+10^13) 20,49 5,05 7,03 
Pseudo R2 (%) 99,44 99,61 99,60 
    Fonte: Elaboração Própria 
 
Observa-se na Tabela 4 que as medidas MAPE e Pseudo R2 apontam para uma melhor 
aderência do modelo GAS (1,1) com distribuição Log-normal. O teste fora da amostra, no caso da 
cobertura Casco, aponta melhor aderência para o modelo GAS (1,1) com distribuição Gama. As 
medidas de aderência para os dados RCFV serão descritas na Tabela 6. 
 
    Tabela 5: Medidas de aderência RCFV 
 Série Casco - Dentro da amostra 
  Chain Ladder GAS (1,1) Gama GAS (1,1) Log-normal 
MAPE (%) 28,33 19,85 19,77 
EQM (+1013) 41,54 8,27 7,93 
Pseudo R2 (%) 96,18 97,6 97,81 
 Série Casco - Fora da amostra 
  Chain Ladder GAS (1,1) Gama GAS (1,1) Log-normal 
MAPE (%) 31,29 27,10 27,41 
EQM (+1013) 15,40 2,24 2,40 
Pseudo R2 (%) 98,63 99,35 99,33 
    Fonte: Elaboração Própria 
 
As três medidas apontam para uma melhor aderência do modelo GAS (1,1) com distribuição 
Log-normal. Ao passo que as medidas de aderência calculadas para os dados fora da amostra 
indicam o modelo GAS (1,1) com distribuição Gama. 
 
5 CONCLUSÃO 
Para os triângulos de run-oﬀ com dados de sinistros das coberturas Casco e RCFV (Figuras 
1 e 2), podemos observar que as reservas totais estimadas pelos modelos GAS (1,1) com 
Brazilian Applied Science Review 
 
Braz. Ap. Sci. Rev., Curitiba, v. 2, n. 5, p. 1579-1592, out./dez. 2018. ISSN 2595-3621 
1591  
distribuição Gama e com distribuição Log-normal são menores, comparadas aos resultados 
provenientes do modelo benchmark, podemos constatar que os coeﬁcientes de variação também são 
menores, quando estimados pelos modelos propostos. Os critérios de avaliação, da mesma forma, 
apontam para uma melhor aderência dos modelos GAS. Este estudo apresenta modelos mais 
elaborados e soﬁsticados para prever as reservas IBNR. Além de ampliar a pesquisa na área atuarial 
e colaborar com estudos que eventualmente auxiliarão nas tomadas de decisões pautadas em maior 
segurança e menor risco. É de suma importância tais contribuições, visto que na prática essas 
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